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Uvod
Turisticˇko trzˇisˇte je vrlo osjetljivo pa turisticˇka poduzec´a i ostali akteri na njemu moraju
optimalno rasporediti sve svoje resurse ako zˇele privuc´i klijente. Jedan od nacˇina je i
izucˇavati plasiranje informacije o novoj usluzi ili proizvodu koje se mozˇe odvijati putem
promocije ili prijenosom informacija sa starih na nove klijente. U tom izucˇavanju mozˇe se
koristiti i Bassov difuzijski model, kao i njegova verzija, sˇto je slucˇaj u ovom radu.
Ovaj je diplomski rad detaljnija obrada postojec´eg cˇlanka cˇiji su autori James Po-Hsun
Hsiao, Chyi Jaw te Tzung-Cheng Huan. Ime cˇlanka je ”Information diffusion and new
product consumption: A Bass model application to tourism facility management” sˇto u
prijevodu glasi: ”Difuzija informacija i konzumacija novog proizvoda: primjena Bassovog
modela u upravljanju turisticˇkim objektima” (vidi [10]).
Prvo poglavlje opisuje podrucˇje istrazˇivanja provedenog u cˇlanku. Autori cˇlanka su u
suradnji s upravom jednog od tematskih parkova na Tajvanu odlucˇili provesti istrazˇivanje
dinamike posjec´enosti novog festivala odrzˇanog u tom tematskom parku. Pri tom se ko-
risti Bassov model difuzije i njegova verzija koja ukljucˇuje utjecaj promocije. Modeli su
definirani i izvedeni u drugom poglavlju.
U trec´em su poglavlju navedeni i definirani matematicˇki alati korisˇteni u ovom radu.
Cˇetvrto poglavlje opisuje podatke korisˇtene u istrazˇivanju i strategiju istrazˇivanja. Po-
daci o broju posjetitelja i trosˇkovima promocije su dobiveni od tematskog parka. Autori su
u dogovoru s upravom te zbog potreba istrazˇivanja neke podatke korigirali, radili hipotet-
ske serije te modificirali modele u svrhu sˇto bolje aproksimacije stvarnosti. Istrazˇivanje se
provodi postavljanjem hipoteza.
U ovom se radu detaljnije analiziraju rezultati koje su dobili provoditelji istrazˇivanja te
opisuju matematicˇki alati koje su pritom koristili. Dana je matematicˇka i ekonomska inter-
pretacija postojec´ih rezultata. Rezultati i diskusija nedostataka i prednosti ovog istrazˇivanja
nalaze se u petom poglavlju rada.
Predmet ovog rada je pokusˇati shvatiti kako difuzija informacija utjecˇe na posjec´enost
inovativnog dogadaja koji je osmisˇljen kako bi potaknuo dugorocˇnu posjec´enost destina-
cije. Uprava tematskog parka je prizˇeljkivala modele koji bi im bili korisni u predvidanju
buduc´ih dogadanja te dovoljno dobri za donosˇenje poslovnih odluka. Zadnje poglavlje
donosi zakljucˇak.
1
Poglavlje 1
Podrucˇje istrazˇivanja
1.1 Tematski parkovi
Tajvan je djelomicˇno priznata drzˇava koja se vec´im dijelom nalazi na otoku Tajvan u
istocˇnoj Aziji. Vec´inu stanovnisˇtva cˇine Kinezi. Tijekom vec´eg dijela 20. stoljec´a taj-
vansko je gospodarstvo biljezˇilo visoki, cˇesto i spektakularan rast. Na pocˇetku 21. stoljec´a
velik dio BDP-a ostvaruje upravo usluzˇni sektor.
Slika 1.1: Trend u broju turista na Tajvanu od 1986. do 2004., Taiwan tourism Bureau
(2004) (vidi [6])
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Slika 1.2: Relativna posjec´enost velikih tematskih parkova sa (1) i bez (2) upoznavanja s
projektom odrzˇavanja novog festivala
2003. godine je procijenjeno da tematski parkovi cˇine 70 % tajvanske turisticˇke industrije.
Od 1997. godine velik broj privatnih poduzec´a gradi tematske parkove na Tajvanu. Do
2003. godine njihov je broj porastao s 18 na 45 ( Annual report on tourism 2004, Repu-
blic of China , vidi [7] ). Obiljezˇje turisticˇke industrije je velika promjenjivost. Graf 1.1
prikazuje trend pada i rasta broja turista.
Tijekom cjelokupnog industrijskog pada, poduzec´a tipicˇno zaustavljaju proizvodnju
(npr. zatvore tematski park) ili nastavljaju rad s minimalnim ulaganjima. Trec´a alternativa
je pokusˇati obuhvatiti proporcionalno velik udio trzˇisˇta koje se smanjuje. Ako je tematski
park u relativno dobrom stanju, uprava mozˇe implementirati inovacije kako bi privukla
posjetitelje i time potaknula povec´anje posjec´enosti u njihovom parku u odnosu na druge
tematske parkove.
Na grafu 1.2 je prikazana divergirajuc´a posjec´enost za dva tematska parka na Tajvanu.
Rukovoditelji tematskog parka broj dva su htjeli stati na kraj opadanju posjec´enosti parka.
Korist kreativnosti i ideja u ozˇivljavanju posjec´enosti opisuje se u mnogobrojnoj literaturi
(npr. vidi [13]). Savjetnici i strucˇnjaci parka su predlagali sˇirok spektar inovativnih usluga
kojima bi se moglo privuc´i posjetitelje (npr. nove i poboljsˇane vozˇnje). Uprava parka
je na kraju odlucˇila odrzˇati novi festival kave u trajanju od 20 tjedana. Smatrali su kako
bi on mogao osvojiti naklonost javnosti, poboljsˇati opc´enitu ponudu parka te doprinjeti
regionalnoj turisticˇkoj ponudi. Prema cˇlanku (vidi [10]), kava je glavni usjev regije u kojoj
se nalazi taj tematski park.
Uprava parka je festival odlucˇila odrzˇati i provesti utemeljeno uglavnom na osnovi
vlastite intuicije. Nisu imali nikakve informacije o tome kako bi odrzˇavanje vremenski
ogranicˇenog festivala moglo utjecati na dugorocˇnu posjec´enost parka. Pokazalo se da je
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zˇeljeni utjecaj festivala bio pozitivan. Stoga su u parku odrzˇana josˇ tri razlicˇita festivala ko-
jima uprava parka broj dva, u usporedbi s parkom broj jedan, pripisuje porast posjec´enosti.
Razmisˇljanje i smisˇljanje moguc´ih inovacija je relativno jeftino, ali implementacija
nekog vec´eg projekta uglavnom nije. Suocˇeni s opadajuc´om posjec´enosˇc´u, a s velikom
zˇeljom da se ista povec´a, uprava parka broj dva je odlucˇila provesti konkretne mjere. Htjeli
su neki alat koji bi u buduc´nosti mogli koristi za donosˇenje odluka i predvidanja, sama
intuicija nije im bila dovoljna.
1.2 Inovativne ponude
Za dugorocˇno je povec´anje posjec´enosti parka potrebno smisleno donositi odluke u uprav-
ljanju i razumijeti ponasˇanje posjetitelja. Mjerenje difuzije informacija medu klijentima
je po Stamboulisu i Skayannisu ([17]) kljucˇno za optimizaciju resursa. Stoga se u ovom
istrazˇivanju koristi jedna od tehnika procjene turisticˇke potrazˇnje, a to je korisˇtenje modela
koji utjelovljuju Bassov model difuzije. Ono pomazˇe pri procjeni utjecaja novih ponuda
na ponasˇanje turista. Ako informacije od starih prema novim klijenatima o nekom novom
dogadaju ili proizvodu, kao sˇto je i festival u tematskom parku, zainteresiraju populaciju i
postanu predmet razgovora, ljudi c´e vjerojatno posjetiti taj dogadaj ili kupiti proizvod.
Trgovci turisticˇkom ponudom bore se za naklonost turista i zˇude za komunikacijom s
potencijalnim kupcima. Borba izmedu mase informacija o razlicˇitim destinacijama rezul-
tira cˇak i prevelikom kolicˇinom informacija koju turisti mogu i stignu razmotriti, sagledati.
Ipak, na kraju se odlucˇuju za jednu lokaciju. Opisano je nekoliko modela koji objasˇnjavaju
zasˇto c´e izmedu nekoliko slicˇnih alternativa biti odabrana ona jedna. Prema Woodsideu i
Sherrellu (1997, [20]) destinacije izmedu kojih c´e posjetitelji birati mozˇemo u grubo podi-
jeliti u dva skupa koja ovdje definiramo i kao takve dalje koristimo u radu.
Definicija 1.2.1. Evocirani skup je skup destinacija (proizvoda, brandova) izmedu kojih
c´e posjetitelj (kupac) razmatrati koja je bolja i smatrati ih moguc´im odabirom.
Inertan skup je skup destinacija (proizvoda, brendova) prema kojima je posjetitelj rav-
nodusˇan i za koje ne gaji pretjerani interes.
Sˇirenje informacija od usta do usta, ili sa starih na nove klijente, uvelike utjecˇe na
misˇljenja populacije. Na primjer, posjetitelji koji su i ranije posjec´ivali tematski park c´e
uz nove informacije ”osvjezˇiti” svoj interes za njega, dok c´e novi posjetitelji mozˇda nakon
prvog posjeta postati redoviti posjetitelji. Drugim rijecˇima, dolazak na neki novi dogadaj
mozˇe potaknuti nove posjetitelje da dolaze opet, odnosno da ta destinacija za njih postane
dio evociranog skupa takvih destinacija. Za posjetitelje koji su nakon nekog vremena povo-
dom novog dogadaja ponovno posjetili destinaciju, ta destinacija mozˇe postati dio njihovog
evociranog skupa umjesto inertnog skupa takvih destinacija.
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Pitanje na koje je uprava tematskog parka htjela odgovor jest kako je festival kave
utjecao na dugorocˇnu posjec´enost tematskog parka. Shvac´anje dinamike posjec´enosti fes-
tivala kave je korak prema razumijevanju dugorocˇne posjec´enosti tematskog parka. Ta
posjec´enost je modelirana u ovom radu, objasˇnjeni su parametri odabranih modela, rezul-
tati procjena modela te korist ili nedostatak provedenog istrazˇivanja.
Poglavlje 2
Bassov model difuzije
Difuzijsko se modeliranje koristi za razumijevanje utjecaja difuzije informacija na kupo-
vinu. Ovo istrazˇivanje demonstrira korist difuzijskih modela korisˇtenih na dobrima bez
roka trajanja (vidi npr. [11]). Pojedini cˇlanci iz turisticˇke literature pokazuju se korisnima
za ovo istrazˇivanje. Walle ([19]) i Smith ([16]) u svojim radovima razvijaju ideje o difuziji i
inovaciji. No problematika kojom se oni bave ticˇe se proizvodacˇa i trgovaca koji prihvac´aju
ili stvaraju inovacije, a ne govori od difuziji informacija medu kupcima sˇto se opisuje u Ba-
ssovom modelu. Na primjer Morley (vidi [12]) uzima u obzir kupce i dolazi do formulacije
modela koja utjelovljuje Bassov model. On razvija dinamicˇki model za internacionalna pu-
tovanja. Prema [12], taj model utjelovljuje Bassov s korekcijom ponavljajuc´ih posjetitelja
i pojmovima koji dopusˇtaju utvrdivanje dohotka i drugih utjecaja. Slicˇna se logika nalazi
i u modelima koji se primjenjuju za putovanja na Balearske otoke, o cˇemu se visˇe mozˇe
procˇitati u radovima Augilo´, E. (vidi [1]) i Rossello´, J. (vidi [14]). Turisticˇka je primjena
modela koji utjelovljuju Bassov model orijentirana na drugacˇiju problematiku od proble-
matike destinacija koje koriste vremenski ogranicˇen inovativni dogadaj kako bi stimulirale
dugorocˇnu posjec´enost. Za razumijevanje se dinamike posjec´enosti festivala kave u ovom
radu koriste dva modela: Bassov model (vidi [4]) te verzija Bassovog modela koja u obzir
uzima i utjecaj promocije (vidi [8]).
Podaci korisˇteni za procjenu modela opisani su u poglavlju 4. Osim ovih dvaju modela,
autori cˇlanka koristili su i modificiranu verziju Bassovog modela koja ukljucˇuje utjecaj
promocije. Njega nazivaju AM-Bassov model. Kasnije c´e takoder biti objasˇnjeno kako i
zasˇto su to napravili (vidi 5.1).
2.1 Originalan Bassov model: O-Bassov model
Bassovim se modelom opisuje vrijeme prve kupovine novog proizvoda. Osnovna je pret-
postavka modela da je prva kupovina novog proizvoda povezana s brojem starih kupaca.
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Razliku izmedu kupaca opisivat c´emo terminima inovatora i imitatora koji su definirani
dalje u radu. Modelom se dobro mozˇe predvidjeti maksimum prodaje i vrijeme kada je do
nje dosˇlo.
Definicija 2.1.1. Inovatori su dio populacije potencijalnih kupaca koji se na kupovinu
odlucˇuju iskljucˇivo zbog informacija dobivenih promocijom proizvoda, neovisno o odlu-
kama ostalih potencijalnih kupaca.
Imitatori su dio populacije potencijalnih kupaca koji se na kupovinu odlucˇuju pod
utjecajem inovatora i informacije od usta do usta, odnosno pod utjecajem informacije od
starih kupaca.
Kada kazˇemo da inovatori ne kupuju pod utjecajem ostalih kupaca u socijalnom sus-
tavu, mislimo da se pritisak na tu skupinu kako bi kupili proizvod ne povec´ava s brojem no-
vih kupaca, odnosno rastom cijelog procesa usvajanja novog proizvoda. Dogada se mozˇda
basˇ suprotno od toga.
Bass definira osnovnu pretpostavku koja kazˇe da je vjerojatnost da c´e se prva kupovina
dogoditi u trenutku t, uz pretpostavku da nije bilo prethodnih kupovina, linearna funkcija
broja prethodnih kupaca
P(t) = p +
q
M
N(t) (2.1)
gdje su p i qM konstante, N(t) ukupan broj prvih kupaca do trenutka t, a t je vrijeme. U tre-
nutku t=0 ukupan broj novih kupaca je 0, odnosno N(0)=0. Uvrsˇtavanjem t=0 u jednadzˇbu
(2.1) te koristec´i N(0)=0, dobijemo sljedec´e:
P(0) = p +
q
M
N(0) = p
p je vjerojatnost prve kupovine u t=0 i njegova vrijednost oznacˇava vazˇnost inovatora u
socijalnom sustavu. S druge strane, qM objasˇnjava pritisak na imitatore vezan uz broj pret-
hodnih kupaca. Ovu c´emo motivaciju iskoristiti kako bismo na sljedec´im stranicama rada
precizno definirali Bassov model i detaljnije objasnili sve njegove parametre. Potom c´emo
i egzaktno izvesti izraz za ukupan broj kupaca do trenutka t, N(t). Neka je:
• M = populacija potencijalnih kupaca, trzˇisˇni potencijal
• N(t) = ukupan broj prvih kupaca do trenutka t
• n(t) = promjena u ukupnom broju prvih kupaca od t − ∆ do t, odnosno n(t) = dN(t)dt
• ∆ = vremenski interval
• p = koeficijent inovacija za proizvod, p ≥ 0
• q = koeficijent imitacija za proizvod, q ≥ 0
POGLAVLJE 2. BASSOV MODEL DIFUZIJE 8
N(t) − N(t − ∆) = n(t) = p(M − N(t)) + qN(t)(M − N(t))
M
(2.2)
Jednadzˇba (2.2) predstavlja model prve kupovine koji je 1969. godine razvio Frank M.
Bass ([4]). Prvi kupci predstavljaju i prve klijente, prve posjetitelje i tome slicˇno, ovisno o
primjeni Bassovog modela. Takoder, novi proizvodi nekada predstavljaju nove destinacije,
novo putovanje, novi dogadaj ili slicˇno. U turisticˇkom aspektu, izraz n(t) = N(t)−N(t−∆)
predstavlja nove putnike tijekom jedinicˇne promjene vremena. Jedinica promjene vremena
(∆) ovisi o preferencijama provoditelja istrazˇivanja ili o dostupnosti primjerenih podataka
(npr. dani, tjedni, mjeseci). U nasˇem slucˇaju n(t) predstavlja broj prvih posjetitelja ino-
vativnog festivala od vremena t-∆ do t, odnosno za dovoljno mali ∆ broj posjetitelja u
trenutku t. Takoder, uzimamo da je trzˇisˇni potencijal M konstanta. Uz ovu pretpostavku
broj prvih kupovina znacˇi isto kao broj prvih kupaca.
Bass predlazˇe dva segmenta. U (2.2) se izraz p(M-N(t)) odnosi na inovatore cˇija kupo-
vina novog proizvoda (npr. posjec´ivanje festivala u tematskom parku) rezultira samo zbog
promocije (npr. medijske informacije). Izraz qN(t)(M−N(t)M se odnosi na imitatore na cˇije je
usvajanje utjecala informacija od starih posjetitelja, odnosno inovatora.
Modela sugerira da brzina i vrijeme prve kupovine ovise o stupnju inovativnosti i stup-
nju imitacije medu populacijom potencijalnih kupaca proizvoda. Raspisivanjem jednadzˇbe
(2.2) dolazimo do formulacije O-Bassovog modela (O dolazi od originalni) iz koje lako
mozˇemo procijeniti parametre.
n(t) = p(M − N(t)) + qN(t)(M − N(t))
M
= pM − pN(t) + qN(t)M
M
− qN(t)
2
M
= pM − pN(t) + qN(t) − ( q
M
)N(t)2
= pM + (−p + q)N(t) + (− q
M
)N(t)2
Dakle,
n(t) = pM + (−p + q)N(t) + (− q
M
)N(t)2 (2.3)
Da bi O-Bassov model bio valjan moraju biti zadovoljena tri osnovna uvjeta. Jednadzˇba
(2.2) se odnosi na:
1. prvi zahtjev za kupovinom
2. kupovinu specificˇne kategorije
3. kupovinu bez restrikcija na opskrbu
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Prvi zahtjev za kupovinom znacˇi da Bassovim modelom mozˇemo modelirati iskljucˇivo
prvu kupovinu nekog proizvoda. Kada se radi o tematskim parkovima modeliramo prvo
posjec´ivanje inovativnog festivala.
Zahtjev za specificˇnom kategorijom znacˇi da proizvod mora biti inovativan opc´enito, a
ne samo za tog proizvodacˇa. Ako je festival odredenog tematskog parka inovacija samo za
taj park (odnosno postoje parkovi koji su vec´ odrzˇavali festivale), dio posjetitelja mozˇe doc´i
zbog pozitivnog iskustva u drugim parkovima. U tom slucˇaju drugi zahtjev nije zadovoljen.
Nepostojanje restrikcija na opskrbu predstavlja moguc´nost za svakog potencijalnog po-
sjetitelja da kupi proizvod. Za festival u tematskom parku to znacˇi dovoljan broj parkirnih
mjesta, dovoljan broj ulaznica i slicˇno. Dakle, kapacitet nije upitan.
Poznavanje vrijednosti trzˇisˇnog potencijala M pomazˇe procijeniti potencijalni prihod
od provodenja plana odnosno proizvodnje novog proizvoda. Time pridonosi razumnoj od-
luci o nastavljanju ili ne nastavljanju sa zamisˇljenom inovacijom. Maksimiziranje prihoda
od prodaje stoga predstavlja optimalnu p-q relaciju za inovativne proizvode.
Zapisˇimo jednadzˇbu (2.3) u sljedec´em obliku,
n(t) = pM + (−p + q)N(t) + (− q
M
)N(t)2 = co + c1N(t) + c2N(t)2 (2.4)
• c0=pM
• c1=-p+q
• c2 = −qM
Opet smo dobili jednadzˇbu s konstantnim koeficijentima c0, c1 i c2 jer su p, q, M konstante.
Jednadzˇbu n(t) = c0 +c1N(t)+c2N(t)2 svodimo na obicˇnu diferencijalnu jednadzˇbu drugog
reda.
Uvedimo supstituciju v(t) = c2N(t). Deriviranjem slijedi v′(t) =
dv(t)
dt = c2
dN(t)
dt = c2n(t).
U dobiveni izraz ubacimo jednadzˇbu (2.4).
v′(t) = c2n(t)
= c2(c0 + c1N(t) + c2N(t)2)
= c0c2 + c1c2N(t) + c22N(t)
2
= c0c2 + c1c2N(t) + c22N(t)
2
Iskoristimo supstituciju v(t) = c2N(t) i dobijemo sljedec´e
v′(t) = c0c2 + c1v(t) + v(t)2 (2.5)
(2.5) radi jednostavnosti parametara zapisˇimo u sljedec´em obliku
v′(t) = v(t)2 + Rv(t) + S
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• R=c1
• S=coc2
Uvedimo supstituciju v(t) = −u
′(t)
u(t) , gdje je u(t) , 0 . Radi jednostavnosti raspisivanja
umjesto u(t), v(t) pisˇemo samo u,v.
v′ = v2 + Rv + S (2.6)
Raspisˇemo koristec´i supstituciju v = −u
′
u ,
v′ = (
u′
u
)′
=
−u′′u + u′u′
u2
=
−u′′
u
+ (
u′
u
)2 , uvrstimo supstituciju v =
−u′
u
pa je v2 = (
u′
u
)2
=
−u′′
u
+ v2
⇒ v2 − v′ = u
′′
u
Sada iskoristimo (2.6), v2 − v′ = −Rv − S
⇒ −Rv − S = u
′′
u
, mnozˇimo jednadzˇbu s u , 0
⇒ u′′ = −Rvu − S u , iskoristimo ponovno v = −u
′
u
pa je vu =
−u′u
u
, odnosno −Rvu = Ru′
⇒ u′′ = Ru′ − S u , prebacimo sve na jednu stranu jednakosti
⇒ u′′ − Ru′ + S u = 0
Dobili smo obicˇnu diferencijalnu jednadzˇbu 2. reda. Vratimo supstitucije parametara R =
c1 te S = coc2, a nakon toga uvrstimo c0 = pM, c1 = −p + q i c2 = −qM .
u′′ − Ru′ + S u = 0
u′′ − c1u′ + c0c2u = 0
u′′ − (−p + q)u′ + pM(−q
M
)u = 0
u′′ − (q − p)u′ + (−qp)u = 0
Opc´enito, rjesˇenje obicˇne diferencijalne jednadzˇbe drugog reda s konstantnim koefici-
jentima je zbroj komplementarnog i partikularnog rjesˇenja. Komplementarno rjesˇenje je
rjesˇenje homogene jednadzˇbe. Ovisno o svojstvima karakteristicˇne jednadzˇbe moguc´a su
tri oblika rjesˇenja homogene jednadzˇbe:
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1. u(t) = A1eλ1t + A2eλ2t, λ1 i λ2 ∈ R su dva razlicˇita korijena karakteristicˇne jednadzˇbe
2. u(t) = A1eλt + A2eλt, λ ∈ R je dvostruki korijen karakteristicˇne jednadzˇbe
3. u(t) = eht(A1cos(vt) + A2sin(vt)), λ1,2 = h ± iv su konjugirano kompleksni korijeni
Realne konstante A1 i A2 odredujemo iz pocˇetnih uvjeta. Jednadzˇba (2.7) je homogena,
rijesˇit c´emo je pomoc´u karakteristicˇne jednadzˇbe uvodec´i parametar λ.
u′′ − (q − p)u′ + (−qp)u = 0 (2.7)
λ2 + a1λ + a2 = 0
a1 = −(q − p)
a2 = −qp
Rjesˇenja kvadratne jednadzˇbe su λ1,2 =
q−p±
√
(q+p)2
2 . Buduc´i da su q, p ≥ 0 (vidi 2.2), izraz
ispod korijena je realan nenegativan broj pa dobijemo dva realna korijena karakteristicˇne
jednadzˇbe.
λ1,2 =
q − p ± (q + p)
2
λ1 =
q − p + q + p
2
= q
λ2 =
q − p − q − p
2
= −p
Stoga se nalazimo u prvom obliku rjesˇenja homogene jednadzˇbe, odnosno nasˇe rjesˇenje je
oblika
u(t) = A1eqt + A2e−pt
gdje su A1 i A2 realni brojevi. Iz v(t) = c2N(t) i v(t) =
−u′(t)
u(t) ⇒ N = −u
′(t)
c2u(t)
. Derivirajmo po t
dobiveno rjesˇenje u(t), pa uvrstimo u N(t):
u′(t) = A1qeqt − A2 pe−pt
c2 =
−q
M
⇒ N(t) = M
q
A1qeqt − A2 pe−pt
A1eqt + A2e−pt
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Pocˇetni uvjet pomoc´u kojeg c´emo odrediti realne brojeve A1 i A2 je N(0)=0, pa uvrstimo:
N(0) =
M
q
A1q − A2 p
A1 + A2
= 0
⇒ MA1q
q(A1 + A2)
=
MA2 p
q(A1 + A1)
⇒ A1 = pq A2
Relacija izmedu A1 i A2 vrijedi za sve realne brojeve takve da A1 + A2 , 0. Radi jednostav-
nosti uzmimo A2 = q pa time dobijemo A1 = p. Uvrstimo dobiveno u jednadzˇbu za N(t)
kako bismo dobili izraz za egzaktno rjesˇenje za ukupan broj prvih kupaca do trenutka t u
Bassovom modelu.
N(t) =
M
q
pqeqt − qpe−pt
peqt + qe−pt
=
M
q
q(peqt − pe−pt)
peqt + qe−pt
= M
peqt − pe−pt
peqt + qe−pt
:
peqt
peqt
= M
1 − e−(p+q)t
1 + qpe
−(p+q)t
Dakle izraz za ukupan broj prvih kupaca do trenutka t je
N(t) = M
1 − e−(p+q)t
1 + qpe
−(p+q)t (2.8)
Deriviranjem izraza (2.8) po jedinici vremena t dobit c´emo izraz za n(t).
dN(t)
dt
= n(t) = M
(p + q)e−(p+q)t(1 + qpe
−(p+q)t) − (1 − e−(p+q)t)(−q(p+q)p e−(p+q)t)
(1 + qpe
−(p+q)t)2
= M
(p + q)e−(p+q)t + q(p+q)p e
−2(p+q)t + q(p+q)p e
−(p+q)t − q(p+q)p e−2(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)2
= M
e−(p+q)t(p + q + q(p+q)p )
(1 + qpe
−(p+q)t)2
= M
(p + q)2
p
e−(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)2
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Slijedi da je broj prvih kupaca u trenutku t jednak
n(t) = M
(p + q)2
p
e−(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)2
(2.9)
Potrazˇimo sada trenutak u kojem je broj prvih kupaca najvec´i, odnosno maksimum od n(t).
n(t) je ocˇito ∈ C∞. Prvo deriviramo n(t), a zatim derivaciju izjednacˇimo s 0 kako bismo
pronasˇli stacionarne tocˇke.
dn(t)
dt
= M
(p + q)2
p
−(p + q)e−(p+q)t(1 + qpe−(p+q)t)2 − e−(p+q)t2(1 + qpe−(p+q)t)−q(p+q)p e−(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)4
n′(t) = M
(p + q)2
p
(1 +
q
p
e−(p+q)t)
−(p + q)e−(p+q)t(1 + qpe−(p+q)t) + 2 q(p+q)p e−2(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)4
= M
(p + q)2
p
−(p + q)e−(p+q)t − q(p+q)p e−2(p+q)t + 2q(p+q)p e−2(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q)t)3
= M
(p + q)2
p
e−(p+q)t(−(p + q) + q(p+q)p e−(p+q)t)
(1 + qpe
−(p+q)t)3
= M
(p + q)3
p
e−(p+q)t( qpe
−(p+q)t − 1)
(1 + qpe
−(p+q)t)3
Trazˇimo stacionarne tocˇke izjednacˇavanjem n′(t) s 0:
N′′(t) = n′(t) = 0
⇔ M (p + q)
3
p
e−(p+q)t( qpe
−(p+q)t − 1)
(1 + qpe
−(p+q)t)3
= 0
⇔ q
p
e−(p+q)t − 1 = 0
⇔ q
p
e−(p+q)t = 1
⇔ e−(p+q)t = p
q
⇔ −(p + q)t = ln( p
q
)
⇔ t =
−ln( pq )
p + q
⇔ t =
ln( qp )
p + q
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Znamo da u t∗ =
ln( qp )
p+q mozˇe biti lokalni ekstrem zbog Fermatovog teorema:
Teorem 2.1.2 (Fermat). Neka f : I→ R u tocˇki c otvorenog intervala I ⊆ R ima lokalni
ekstrem. Ako je f diferencijabilna u c, onda je f’(c)=0.
Ovo je jedina stacionarna tocˇka koju smo pronasˇli i ona je kandidat za globalni ekstrem,
odnosno maksimum. Sljedec´i teorem nam daje dovoljan uvjet za lokalni maksimum. Ako
je t* lokalni maksimum onda je i globalni ukoliko je n(0) < n(t∗) i n(+∞) < n(t∗).
Teorem 2.1.3 (dovoljan uvjet za lokalni maksimum). Neka je I ⊆ R otvoren interval, f : I
→ R, f ∈ C∞. Neka je c ∈ I stacionarna tocˇka, tj. f ’(c)=0. Ako postoji n ∈ N, takav da
za svaki k∈ {1,...,n} vrijedi f k(c) = 0 i f n+1(c) , 0, tada u slucˇaju ako je n+1 paran broj i
f n+1(c) < 0, f ima strogi lokalni maksimum u c.
Trebamo pokazati da je n′′(t∗) < 0. Stavimo da je M(p+q)
3
p = a i (p+q)=b radi laksˇeg
zapisivanja deriviranja n′(t) = M (p+q)
3
p
e−(p+q)t( qp e
−(p+q)t−1)
(1+ qp e
−(p+q)t)3 . Deriviramo n
′(t) = a
e−bt( qp e
−bt−1)
(1+ qp e
−bt)3 =
a
( qp e
−2bt−e−bt)
(1+ qp e
−bt)3 .
n′′(t)
a
=
(−2b qpe−2bt + be−bt)(1 + qpe−bt)3 + 3( qpe−2bt − ebt)(1 + qpebt)2 qpbe−bt
(1 + qpe
−bt)6
=
e−bt(1 + qpe
−bt)2[(−2b qpe−bt + b)(1 + qpe−bt) + 3 qpb( qpe−2bt − e−bt)]
(1 + qpe
−bt)6
=
e−bt[−2b qpe−bt − 2b( qp )2e−2bt + b + b qpe−bt + 3b( qp )2e−2bt − 3 qpe−bt]
(1 + qpe
−bt)4
=
e−bt[−4 qpbe−bt + b( qp )2e−2bt + b]
(1 + qpe
−bt)4
=
e−btb[1 + ( qp )
2e−2bt − 4 qpe−bt]
(1 + qpe
−bt)4
Pomnozˇimo cijelu jednadzˇbu s a i uvrstimo M(p+q)
3
p = a i (p+q)=b:
n′′(t) = a
e−btb[1 + ( qp )
2e−2bt − 4 qpe−bt]
(1 + qpe
−bt)4
= M
(p + q)3
p
e−(p+q)t(p + q)[1 + ( qp )
2e−2(p+q)t − 4 qpe−(p+q)t]
(1 + qpe
−(p+q)t)4
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Time smo dobili izraz za n”(t)
n′′(t) =
M(p + q)4e−(p+q)t
p
(1 + ( qp )
2e−2(p+q)t − 4 qpe−(p+q)t)
(1 + qpe
−(p+q)t)4
(2.10)
Primijetimo da je
e−(p+q)t
∗
= e−(p+q)
ln( qp )
p+q = e−ln(
q
p ) = eln(
p
q ) =
p
q
Uvrstimo t∗ u n”(t)
n′′(t∗) =
M(p + q)4 pq
p
(1 + ( qp )
2( pq )
2 − 4 qp pq )
(1 + qp
p
q )
4
=
M(p + q)2q
p2
(1 + 1 − 4)
(1 + 1)4
= −M(p + q)
2q
p2
2
16
= −M(p + q)
2q
8p2
Vidimo da je n′′(t∗) < 0 pa zakljucˇujemo da se u t∗ =
ln( qp )
p+q postizˇe lokalni maksimum
funkcije n(t) po teoremu 2.1.3. Maksimum c´e postojati za q > p jer je inacˇe ln( qp ) < 0 ⇒
t < 0, a jedinica vremena t mora biti vec´a ili jednaka 0. Uvrsˇtavanjem t* u jednadzˇbu (2.9)
dobijemo
n(t∗) = M
(p + q)2
p
e−(p+q)t
∗
(1 + qpe
−(p+q)t∗)2
= M
(p + q)2
p
e−(p+q)
ln( qp )
p+q
(1 + qpe
−(p+q) ln(
q
p )
p+q )2
= M
(p + q)2
p
e−ln(
q
p )
(1 + qpe
−ln( qp ))2
= M
(p + q)2
p
p
q
(1 + qp
p
q )
2
= M
(p + q)2
p
p
4q
= M
(p + q)2
4q
Pokazˇimo da je n(0) = pM < n(t∗),
pM < M
(p + q)2
4q
⇔ 4pq < (p + q)2 ⇔ 0 < (p − q)2
Ako je i n(+∞) < n(t∗), u t∗ se postizˇe globalni maksimum.
lim
t→∞ n(t) = limt→∞M
(p + q)2
p
e−(p+q)t
(1 + qpe
−(p+q))2
= M
(p + q)2
p
0
1
= 0 < M
(p + q)2
4q
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Slika 2.1: Primjer krivulje novih kupaca u trenutku t za Bassov model
⇒ maksimalan broj prvih kupaca je M (p+q)24q .
Primjetimo da je N(t∗) = M2 (1 − pq ),
N(t∗) = M
1 − e−(p+q)
ln( qp )
p+q
1 + qpe
−(p+q) ln(
q
p )
p+q
= M
1 − e−ln( qp )
1 + qpe
−ln( qp )
= M
1 − pq
1 + qp
p
q
=
M
2
(1 − p
q
)
sˇto implicira da je za uspjesˇne proizvode uobicˇajeno koeficijent imitacija mnogo vec´i nego
koeficijent inovacija, a broj novih kupaca c´e biti maksimalan otprilike u trenutku kada je
ukupan broj novih kupaca jednak M2 [4].
Na slici 2.1 vidimo primjer krivulje Bassovog modela. Ova se krivulja u literaturi cˇesto
naziva S-krivulja (S-curve) i sugerira da prodaja novog proizvoda u pocˇetku ubrzano raste
do nekog trenutka kada pocˇinje opadati te nakon toga biljezˇi konstantan pad.
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2.2 Utjecaj difuzije i promocije na kupovinu: A-Bassov
model
Pretpostavimo sada da je vjerojatnost da c´e se prva kupovina novog proizvoda dogoditi
u trenutku t, uz pretpostavku da nije bilo prethodnih kupovina, jednaka P(t) u sljedec´em
obliku:
P(t) = α + β ln(A(t)) + γN(t) (2.11)
gdje je:
• α = opc´i, vremenski neovisni stupanj informacija o proizvodu prenesen na inovatore
preko medija
• β = koeficijent utjecaja medijske promocije na inovatore
• γ = koeficijent imitacije, mjera informacija prenesena s inovatora na imitatore
• A(t) = trosˇkovi promocije proizvoda u trenutku t
• N(t) = ukupan broj novih kupaca do trenutka t
Koristec´i P(t) formuliramo jednadzˇbu kupovine. Ako je N(t) ukupan broj kupaca do tre-
nutka t, kao i u O-Bassovom modelu trzˇisˇni potencijal je M, tada je ukupan broj preostalih
potencijalnih kupaca M-N(t). Mnozˇec´i s P(t) dobijemo izraz za broj kupaca u trenutku t
kao i u O-Bassovom modelu.
n(t) =
dN(t)
dt
= P(t)(M − N(t) (2.12)
Kombiniranjem jednadzˇbi (2.11) i (2.12) dobijemo n(t),
n(t) =
dN(t)
dt
= [α + β ln(A(t)) + γN(t)](M − N(t)) (2.13)
Jednadzˇba (2.13) definira A-Bassov model (A dolazi od Advertising, u prijevodu promocija
ili reklama). Stavimo li da je Λ = α + β ln(A(t)) i pretpostavimo da je Λ konstanta, tada je
(2.13) zapravo O-Bassov model.
n(t) = (Λ + γN(t))(M − N(t))
= ΛM − ΛN(t) + γMN(t) − γN(t)2
= ΛM + (γM − Λ)N(t) + (−γ)N(t)2
Autori cˇlanka navode da se za potrebe procjene regresijom pretpostavlja da je Λ konstanta.
Vazˇnost A-Bassovog modela je upravo u slucˇajevima kada Λ nije konstanta. Ovaj je mo-
del koristan za ispitivanje utjecaja promocije u razlicˇitim trenucima tijekom vremena (npr.
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pratec´i uzorak definiran s A(t). Kada promocija potakne inovatore da kupe odredeni pro-
izvod, oni postaju prenosioci informacije o tom proizvodu. Visˇe prenositelja informacije
od usta do usta u pocˇetku znacˇi da i visˇe potencijalnih kupaca dolazi do informacije, pa
tako broj imitatora raste. No kako je trzˇisˇni potencijal konstanta, ukupan broj potencijalnih
kupaca pada. Broj imitatora koje bi inovatori mogli ”stvoriti” takoder opada. Takoder, zbog
transformacije A(t) prirodnim logaritmom (2.13) dodatno ulaganje u promociju, na primjer
jednog dolara, u nekim modelima znacˇi ponekad manji utjecaj nego prethodno ulaganje,
odnosno jedan dolar manje. Provoditelji istrazˇivanja su ovaj model modificirali te i njega
procijenili na razlicˇitim podacima iz tematskog parka. Taj model nazivaju AM-Bassov mo-
del (M dolazi od modificirani). U tom modelu pretpostavljaju da je α ≡ 0 pa jednadzˇba
koja definira model izgleda kao n(t) = dN(t)dt = [βln(A(t))+γ(M−N(t)](M−N(t)). Detaljnije
se mozˇe vidjeti u poglavlju 5.1.
Poglavlje 3
Procjena parametara modela
Primjena Bassovog modela zahtjeva izradu procjene. U svojoj literaturi Bernhardt i Mac-
kenzie (vidi [5]) opisuju problematiku izrade procjena pri korisˇtenju Bassovog modela.
Dva kriterija za izrazˇavanje pouzdanosti procjene modela koje koriste provoditelji ovog
istrazˇivanja su MAPE i MAD. Ta dva pokazatelja su najcˇesˇc´e korisˇtena u predvidanjima
([18]).
Definicija 3.0.1. MAPE (Mean absolute percentage error) ili srednja apsolutna postotna
gresˇka je statisticˇka mjera ispravnosti predvidanja izrazˇena u postocima, racˇuna se kao:
MAPE =
∑ |O−P|
O
n
(3.1)
gdje su O=opazˇene vrijednosti, P=predvidene vrijednosti, n=broj opazˇanja.
Problem kod MAPE pokazatelja je u podacima koji u opazˇenim vrijednostima imaju 0
ili su jako blizu 0. Tada MAPE vrijednost ili ne mozˇe biti izracˇunata (0 je u nazivniku) ili
je ta vrijednost jako velika, neprirodna.
Definicija 3.0.2. MAD (Mean absoulte deviation) ili srednja apsolutna devijacija je sta-
tisticˇka mjera ispravnosti predvidanja izrazˇena u mjernim jedinicama, racˇuna se kao:
MAD =
∑ |O − P|
n
(3.2)
Poslovne bi odluke trebale biti utemeljene na dovoljno malim marginama pogresˇke
(npr. unutar 5 % procijenjene vrijednosti gresˇke) pa je potrebna prikladno mala MAPE
vrijednost. Ako se procjena puno razlikuje od predvidanja (npr. visˇe od 8000) znacˇi da
model sistematski nije dobro prilagoden podacima ili je potrebno u model dodati neke va-
rijable. Takve promjene pokazuje MAD vrijednost. Sistematske pogresˇke najcˇesˇc´e dolaze
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zbog losˇe prilagodenosti modela. Ako se pokazˇe neuspjeh u prilagodbi basˇ kod odredenih
podataka, razlog mogu biti unutarnji ili vanjski utjecaji koji uzrokuju anomalije. Tada je
potrebno otkriti vanjske ili unutarnje utjecaje. Opazˇene vrijednosti u istrazˇivanju koje je
provedeno u cˇlanku su podaci koje su autori cˇlanka dobili iz tematskog parka, a predvidene
su vrijednosti one koje su izracˇunali pomoc´u procijenjenih modela.
U cˇlanku se navodi da se za procjenu parametara modela koristila regresija. Regresijske
nam tehnike omoguc´uju da kvantitativno izrazimo zavisnost medu varijablama te dobiveni
model koristimo za predvidanja koja su nam potrebna ([21]). To je matematicˇki postupak
za pronalazak krivulje koja prolazi kroz zadani skup tocˇaka uz minimiziranje sume kva-
drata odstupanja zadanih tocˇaka i krivulje. Prisjetimo se regresijske analize kako bismo
laksˇe pratili rezultate navedene u cˇlanku.
Linearna regresija, visˇestruka linearna regresija
Definicija 3.0.3. Zavisna varijabla u regresijskom modelu predstavlja vrijednost pojave
cˇije se varijacije objasˇnjavaju modelom.
Definicija 3.0.4. Nezavisne varijable su stvarne vrijednosti pojava kojima se objasˇnjavaju
varijacije zavisne varijable.
Kod jednostavne linearne regresije promatramo linearnu zavisnost jedne varijable (y) o
jednoj nezavisnoj varijabli (x), gdje su a, b ∈ R
y = a + bx
Visˇestruka linearna regresija pokazuje zavisnost jedne varijable o visˇe nezavisnih (xi), ai ∈
R
y = a0 + a1x1 + a2x2 + ...
Polinomna regresija pokazuje polinomnu zavisnost medu varijablama. Ona se u rjesˇavanju
najcˇesˇc´e svodi na visˇestruku linearnu regresiju ako varijable promatramo kao zasebne i
neovisne. To je slucˇaj kod nasˇe regresije. Vrijedi ci ∈ R,
y = c0 + c1x + c2x2 + c3x3...
Sada c´emo se ukratko na nasˇem primjeru prisjetiti postupka linearne regresije te definirati
statisticˇke pokazatelje koje su bili korisˇteni u cˇlanku za analizu procjene modela. Danas se
regresijska analiza naravno provodi racˇunalno koristec´i statisticˇke programe u kojima su
implementirani svi testovi i pokazatelji.
Procjenjujemo koeficijente modela n(t) = co+c1N(t)+c2N(t)2 iz (2.4). Zavisna varijabla
u slucˇaju Bassovog modela je n(t), a varijable x1 = N(t), x2 = N(t)2 razmatramo kao
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zasebne, neovisne varijable te provodimo visˇestruku linearnu regresiju. Prisjetimo se kako
matricˇno izgleda sustav kojeg rjesˇavamo:
y =

y1
y2
y3
.
.
yn

=

1 x1 x21
1 x2 x22
1 x3 x23
. . .
. . .
1 xn. x2n

c0c1c2
 +

ε1
ε2
ε3
.
.
εn

(3.3)
Vektor pogresˇaka relacije ε izrazˇava nepoznate komponente gresˇke dodane na vezu, to je
vektor slucˇajnih varijabli normalne razdiobe za koje pretpostavljamo da imaju ocˇekivanje
0 i istu varijancu σ2 i da je E[εiε j] = 0, za sve i, j ∈ N, odnosno nisu korelirane.
ε =

ε1
ε2
ε3
.
.
εn

(3.4)
Procjena je u ovom istrazˇivanju napravljena dobro poznatom metodom najmanjih kvadrata.
U rezultatima istrazˇivanja opisan je odnos medu varijablama, utvrdena statisticˇka ovisnost
te su navedeni pokazatelji jakosti te ovisnosti. Koriste se metode regresijske i korelacijske
analize. Zadac´a regresijske analize je pronac´i analiticˇko-matematicˇki oblik veze izmedu
zavisne i nezavisnih varijabli. Procijenjeni model oznacˇavamo s yˆ = cˆ0 + cˆ1x + cˆ2x2.
Jednadzˇbu ST=SP+SR zovemo jednadzˇbom analize varijance, komponente su:
SP, odstupanje protumacˇeno modelom, suma kvadrata odstupanja regresijskih vrijed-
nosti od prosjeka.
S P =
n∑
i=1
(yˆi − y¯)2 (3.5)
ST, ukupno odstupanje, zbroj kvadrata odstupanja varijable y od prosjeka.
S T =
n∑
i=1
(yi − y¯)2 (3.6)
SR, neprotumacˇeno odstupanje, odnosno rezidualno odstupanje.
S R =
n∑
i=1
(yi − yˆi)2 (3.7)
Pokazatelji koje koristimo u interpretaciji procjene modela su sljedec´i:
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Definicija 3.0.5. Procijenjena varijanca regresije je rezidualna suma podijeljena s n-k,
gdje je k broj stupnjeva slobode protumacˇeno modelom, n duljina uzorka.
σˆ2 =
∑n
i=1(yi − yˆi)2
n − k (3.8)
Definicija 3.0.6. Procijenjena standardna devijacija regresije je apsolutni pokazatelj re-
prezentativnosti regresijskog modela, a pokazuje prosjecˇni stupanj varijacije stvarnih vri-
jednosti ovisne varijable u odnosu na ocˇekivane regresijske vrijednosti,
σˆ =
√∑n
i=1(yi − yˆi)2
n − k (3.9)
Definicija 3.0.7. Koeficijent determinacije (R2) predstavlja omjer protumacˇenih i ukupnih
odstupanja, racˇuna se kao
R2 =
SP
ST
(3.10)
Visina koeficijenta determinacije R2 govori o reprezentativnosti modela, model je repre-
zentativniji sˇto je R2 blizˇe 1:
0 ≤ R2 ≤ 1
R2 statistika pokazuje koliko je dobro slaganje izmedu vrijednosti izracˇunatih modelom i
izmjerenih vrijednosti, ali nam daje tek djelomicˇne informacije o uspjesˇnosti regresije u
smislu objasˇnjavanja korelacije izmedu zavisne i nezavisne varijable.
Regresijom pokazujemo statisticˇki odnos medu pojavama, korelacijom pokazujemo
uzajamnu ovisnost, povezanost varijabli. Korelacija po smjeru mozˇe biti negativna i pozi-
tivna. Pozitivna korelacija je prisutna kada rast jedne varijable prati rast druge, odnosno
pad jedne prati pad druge varijable. Negativna korelacija je prisutna kada rast jedne varija-
ble prati pad druge.
Vazˇno sredstvo u regresijskoj analizi je korelacijska matrica, koja pruzˇa uvid u linearnu
povezanost varijabli. Ta matrica sadrzˇi koeficijente linearne korelacije izmedu svih parova
varijabli ukljucˇenih u regresijski model.
R =

1 r12 r13 . . r1k
r21 1 r23 . . r2k
. . . . . .
. . . . . .
. . . . . .
rk1 rk2 . . . 1

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Matrica R prikazuje povezanost izmedu k podataka u uzorku, gdje je ri j uzoracˇki koeficijent
korelacije,
ri j =
S xi x j√
S xiS x j
= r ji (3.11)
a S xy i S x su uzoracˇka kovarijanca i uzoracˇka varijanca za svaki par varijabli x, y i svaku
varijablu x, te se racˇunaju kao
S xy =
n∑
i=1
(xi − x¯)(yi − y¯) (3.12)
S x =
n∑
i=1
(xi − x¯)2 (3.13)
Za koeficijente korelacije vrijedi
−1 ≤ ri j ≤ 1
Ako je ri j=0 tada kazˇemo da su varijable xi i x j nekorelirane, odnosno nepovezane.
Cˇesto se koriste statisticˇki testovi i hipoteze kako bi se izrazio goodness of fit (npr.
F-test koji koriste autori cˇlanka). Goodness of fit (”dobrota pristajanja”) znacˇi koliko us-
pjesˇno model opisuje zavisnost (korelaciju) izmedu zavisne i nezavisne/ih varijable/a.
F-test
Za nasˇ model, vrijednost k iz (3.0.5) iznosi 3. Uz pretpostavke regresijskih modela (vidi
[2]) vrijedi:
F =
S P
k−1
S R
n−k
(3.14)
ima Fisherovu distribuciju F(k-1,n-3). Test velicˇina 3.14 koristi se za testiranje pretpos-
tavke o parametrima
H0 :c1 = c2 = 0
H1 :∃ci , 0
Uz zadanu razinu znacˇajnosti α, hipoteza H0 se odbacuje ako je empirijski omjer F vec´i
od Fα(2;n−3) ili ako je p-vrijednost vec´a od zadane razine znacˇajnosti. Visˇe se mozˇe procˇitati
ovdje [9].
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Durbin-Watson test
Jedan od uvjeta koji mora biti zadovoljen kod modela visˇestruke linearne regresije je da
su gresˇke relacije medusobno nekorelirane ([2]). Ako postoji zavisnost, javlja se autoko-
relacija. Durbin-Watsonovim testom provjeravamo postoji li problem autokorelacije prvog
reda. Ako su gresˇke relacije autokorelirane onda za komponente vektora ε iz 3.4 vrijedi
εt = ρεt−1 + ut (3.15)
Empirijska test velicˇina za Durbin-Watson test je
DW =
∑n
t=2 (εˆt − εˆt−1)2∑n
t=1 (εˆt)2
Ispitujemo hipotezu
H0 : ρ = 0
H1 : ρ , 0
Raspisivanjem se mozˇe primjetiti da je DW ≈ 2(1-ρ) [3], pa ako je ρ ≈ 0 tada je DW ≈ 2.
Standardne pogresˇke, t-statistika
Pod pretpostavkom da je nasˇa regresija tocˇna, procjene koeficijenata su nepristrane i nji-
hove standardne pogresˇke su normalno distribuirane. Da bismo dobili standardnu pogresˇku
svakog koeficijenta podijelimo standardnu pogresˇku modela σˆ s uzoracˇkom devijacijom
varijable uz taj koeficijent. Dakle za koeficijent ci standardna je pogresˇka definirana s
σˆci =
σˆ√∑n
j=1 (xi j − x¯i)2
(3.16)
T-testom testiramo statisticˇke znacˇajnosti regresijskih parametara. Testna statistika za svaki
parametar ci cˇiju znacˇajnost ispitujemo je t,
t =
cˆi
σˆci
(3.17)
koja ima studentovu distribuciju t α
2
(n − k)), gdje je k isti kao i u F-testu ranije definiranom
(3). Testiranje hipoteza o parametrima moguc´e je provesti pomoc´u dvosmjernog ili pomoc´u
jednosmjernih testova. Testna velicˇina je uvijek ista. U cˇlanku je korisˇten dvosmjerni test,
H0 : ci = 0
H1 : ci , 0
Hipotezu H0 odbacujemo u jednoj od sljedec´e 2 situacije:
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• |t| > t α
2
(n − k)⇔ |cˆi| > t α2 (n − k)σˆci
• p − vri jednost < α, gdje je p − vri jednost = 2 ∗ P(t > temp).
Ako testovi pokazˇu da podaci nisu u skladu s odabranim modelom, model je neprihvatljiv
i treba ga zamijeniti novim modelom.
Nelinearna regresija
Cˇesto se nelinearna zavisnost medu varijablama mozˇe matematicˇkim operacijama prevesti
u linearnu zavisnost. Medutim, postoji i nelinearna regresija [21]. Prilikom korisˇtenja me-
tode najmanjih kvadrata kod linearne regresije javljali su se samo linearni oblici parametara
ci. Kod nelinearne regresije, prilikom korisˇtenja metode najmanjih kvadrata javljaju se ne-
linearni oblici parametara ci (npr. c2i , e
ci i slicˇno). Dobije se skup jednadzˇbi koje nemaju
jedinstveno rjesˇenje. Za rjesˇavanje takvih sustava potrebno je napraviti pocˇetne procjene
parametara te ih zatim iteracijskim postupkom poboljsˇati. Koristi se neka od numericˇkih
metoda kako bi se iteracijskim postupkom odredili parametri ci. Pritom je vazˇno imati cˇim
bolju pocˇetnu procjenu parametara i adekvatan iteracijski kriterij. Problemi koji nastupaju
su postojanje visˇe rjesˇenja, problemi konvergencije i tome slicˇno. U vec´ini slucˇajeva se
nelinearne zavisnosti nastoje linearizirati te provesti linearna regresija. U cˇlanku se neli-
nearna regresija provodi u SAS-u (Statistical Analysis Software, [15]). Izlaz procjene su i
svi pokazatelji kvalitete procjene te realizacije testnih statistika. Autori u cˇlanku navode te
rezultate.
Poglavlje 4
Podaci za istrazˇivanje i strategija
Podaci
Podaci koji se koristi u istrazˇivanju pri procjeni modela su ukupna posjec´enost i trosˇkovi
promocije za festival kave u tematskom parku na Tajvanu. Autori cˇlanka su samo opisali
razlicˇite serije podataka koje su koristili pa se u ovom radu navode njihova objasˇnjenja.
Posjec´enost predstavljaju tjedni podaci za 20 festivalskih tjedana. Broj posjec´enosti se
odnosi na broj plac´enih ulaznica za odrasle osobe.
Vrijeme odrzˇavanja festivala se poklopilo s Kineskom novom godinom (CNY, Chinese
New Year) pa se visoka posjec´enost u jednom trenutku pripisuje tom vanjskom utjecaju.
Autori cˇlanka su stoga modificirali podatke zagladivanjem ekstrema oko perioda Kineske
nove godine. Time su htjeli omoguc´iti ispitavanje osjetljivosti procjene i za taj period. Tako
modificirane podatke nazivaju ”CNY fix” podaci. Prikaz prikupljenih podatka i trosˇkova
promocije se mozˇe vidjeti na grafu 4.1. Autorima su informacije iz ugovora o promovira-
nju, koje su dobili od uprave parka, omoguc´ile kreiranje serije promotivnih trosˇkova koju
oznacˇavamo s A(t). Od nultog do devetog tjedna se biljezˇeni trosˇkovi promocije vezˇu uz
svaki pojedini tjedan. Autori navode postojanje nejasnoc´a u alokaciji novca za promidzˇbu
od devetog do cˇetrnaestog tjedna. Stoga koriste i procjenjuju tri serije trosˇkovnih podataka
kojima su obuhvatili moguc´e razlike za te tjedne. Te tri serije oznacˇavaju s ”Std 1”, ”Std
2” i ”Std 3”.
Tjedne promidzˇbene procjene nisu napravljene za zadnjih 5 festivalskih tjedana. Bitno
promoviranje festivala pocˇelo je 7 tjedana prije pocˇetka festivala (tzv. prerelease adverti-
sing). U cˇlanku se navodi da su racˇunovodstvene evidencije dale grubu procjenu trosˇkova
promidzˇbe prije pocˇetka samog festivala. Prijevremene rezervacije i prodaja karata nisu bili
moguc´i pa ne postoje podaci o kupovini za period prije pocˇetka festivala. Uzmimo za pri-
mjer i odluke o putovanjima, one se takoder uglavnom donose unaprijed iz mnogo razloga
(odsutnost s posla, koordinacija s ostalim putnicima te drugi razlozi). Rezervacije takoder
ne bi puno pomogle u saznanju kada se kupac basˇ odlucˇio za kupovinu. Uostalom, kada
26
POGLAVLJE 4. PODACI ZA ISTRAZˇIVANJE I STRATEGIJA 27
Slika 4.1: Podaci posjec´enosti tematskog parka i trosˇkovi promocije. Zagladena krivu-
lja predstavlja posjec´enost ”ispravljanjem” anomalija u podacima uzrokovanih Kineskom
novom godinom. Podaci su proporcionalni stvarnim mjerenjima kako bi se sacˇuvala po-
vjerljivost.
opskrba (broj karata za festival) nije ogranicˇena, rezervacije nam nisu ni potrebne. Kako je
ovo istrazˇivanje provedeno na dobivenim podacima o posjec´enosti, nije bilo moguc´e ispitati
ljude kada su donijeli odluku da c´e posjetiti festival kave. Autori navode da su u suradnji
s upravom parka napravljene dvije hipotetske serije promotivnih trosˇkova A(t) za period
7 tjedana prije pocˇetka festivala. Navode da se serije temelje na preraspodjeli trosˇkova
unaprijed, koju su napravili u dogovoru s upravom parka. Provoditelji su istrazˇivanja pret-
postavili da ljudi donose odluke o kupovini prije dostupnosti proizvoda (pocˇetka festivala).
Modeli su procijenjeni za hipotetske serije podataka. Te serije podataka zovemo ”Pre 1” i
”Pre 2”. U cˇlanku se pretpostavlja da je svaka kupljena ulaznica za odrasle osobe rezultat
svojevoljne odluke.
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Strategija istrazˇivanja
Strategija istrazˇivanja je postavljanje hipoteza koje se prihvac´aju ili odbijaju, sukladno s
pokazateljima koje smo ranije definirali u poglavlju 3. Prvo sˇto treba provjeriti je pruzˇa
li O-Bassov model statisticˇki prihvatljivo objasˇnjenje za podatke s festivala kave. Prva
hipoteza koju se ispituje je:
H1: O-Bassov model objasˇnjava pitanje prve kupovine tijekom odvijanja inovativnog
festivala u tematskom parku
Rezultati regresije, kao sˇto je statisticˇki znacˇajna F-vrijednost i znacˇajni parametri,
mogu podrzˇati dobru prilagodenost modela podacima. Nazˇalost, model josˇ uvijek mozˇe
biti nedovoljno dobar za korisˇtenje u poslovnom planiranju i upravljanju destinacijom. Na
primjer, nije dobro kada se predvidene vrijednosti razlikuju relativno mnogo od opazˇenih
(npr. 20 %). Nuzˇno je usporedivanje predvidanja modela s opazˇanjima. Druga hipoteza je:
H2 : procjene utemeljene na O-Bassovom modelu su dovoljno pouzdane za korisˇtenje
u analizama pomoc´u kojih se donose poslovne odluke
O-Bassov model ne ukljucˇuje utjecaj promidzˇbenog budzˇeta na kupovinu pa nema ko-
risnih i potrebnih informacija o utjecaju promocije. Procjenjivanje A-Bassovog modela
pomazˇe odrediti utjecaj promoviranja. Hipoteza H3 je:
H3 : A-Bassov model objasˇnjava posjec´enost festivala kave
Provodec´i istrazˇivanje pojavili su se problemi u procjenjivanju A-Bassovog modela.
Provoditelji su odlucˇili napraviti neke modifikacije modela pa su sukladno s time definirali
hipotezu H4:
H4 : A-Bassov model se mozˇe modificirati kako bismo dobili razumno objasˇnjenje
promatranog ponasˇanja
Modificirani A-Bassov model mozˇe pokazivati dobru statisticˇku prilagodenost poda-
cima. Medutim, prilagodenost mozˇe biti nedovoljno dobra za prakticˇnu primjenu. Stoga je
definirana i hipoteza H5:
H5 : modificirana verzija A-Bassovog modela je dovoljno dobro prilagodena podacima
i opravdava korisˇtenje modela u planiranju i upravljanju
Poglavlje 5
Rezultati istrazˇivanja
Rezultati istrazˇivanja se objasˇnjavaju za svaku hipotezu postavljenu u poglavlju 4. Na-
kon toga su napravljene procjene za dodatne serije podataka i detaljnije prokomentirani
dobiveni rezultati istrazˇivanja.
5.1 Hipoteze
Hipoteza H1
U tablici 5.1 su prikazani podaci procjene za O-Bassov model. Procjena se provodi me-
todom obicˇnih najmanjih kvadrata. Rezultati procjene i formule za procjenu koeficijenata
modela iz koeficijenata regresije su prikazani u tablici. Koeficijenti linearne regresije su
statisticˇki znacˇajni.
|c0| = 28459 > 5.5 ∗ 5093 = 28011.5
|c1| = 0.1732 > 5.5 ∗ 0.003 = 0.0165
|c2| = 2.7 ∗ 10−7 > 7.2 ∗ 3.7 ∗ 10−8 = 2.664 ∗ 10−7
Visˇe se mozˇe procˇitati u poglavlju 3 gdje se prisjec´amo t-testa. Nalazimo se u prvoj si-
tuaciji kada je |t| > t α
2 (n−k). Iznad su izracˇunate te nejednakosti. Durbin-Watson statistika
pokazuje nisku vjerojatnost autokorelacije, iznosi DW = 1.96. Konacˇno, velika vrijednost
koeficijenta determinacije ( R2 = 0.848 ) indicira da O-Bassov model 84.8 % objasˇnjava
podatke, sˇto je vrlo visoka prilagodenost. Procjene parametara modela nelinearnom regre-
sijom (NLIN u SAS-u) su konzistentne s procjenama linearne regresije. Ove procjene i
njihove standardne pogresˇke prikazane su u tablici 5.1.
⇒ Prilagodba podataka bazirana na kvaliteti testova prilagodbe i znacˇajnim parame-
trima opravdava prihvac´anje hipoteze H1.
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Tablica 5.1: Koeficijenti regresije i izvedeni koeficijenti modela za O-Bassov model
Tablica 5.2: MAPE i MAD vrijednosti O-Bassovog i AM-Bassovih modela
Hipoteza H2
U tablici 5.2 su prikazane MAPE (12 %) i MAD (4260) vrijednosti za procjenu O-Bassovog
modela. Autori cˇlanka navode da se na krivulji posjec´enosti pojavljuje rezidual od priblizˇno
19 uzrokovan Kineskom novom godinom (graf 4.1, tjedan osam). Zbog tog je reziduala
MAD vrijednost vec´a za otprilike 1000 (je sˇto povec´anje od oko 30 %). Rezidual ima
ogranicˇeni utjecaj na MAPE vrijednost jer je broj podataka dosta mali i ta vrijednost nije
pouzdana. Uprava tematskog parka smatra modele za njihove potrebe korisnima sve dok
je MAD < 5000 i MAPE ≤ 10%. Oni pruzˇaju podrsˇku prihvac´anju hipoteze H2.
Hipoteza H3
A-Bassovog modela ukljucˇuje i podatke o trosˇkovima promocije. Procjena je modela opi-
sanog jednadzˇbom (2.13) napravljena korisˇtenjem nelinearne procedure (NLIN) u SAS-
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Tablica 5.3: Priblizˇne matrice korelacije za A-Bassov i AM-Bassov model
u. Korisˇteni podaci su posjec´enost i tri serije podatkovnih trosˇkova koje smo spomenuli
u poglavlju 4. Te podatke nazivamo ”Std serije” podataka. Rezultati procjene serija su
razocˇaravajuc´i. Autori navode da je opsezˇno mrezˇno pretrazˇivanje (Extensive grid searc-
hing, SAS ([15]) za male vrijednosti, koje bi mogle biti valjane procjene, dalo 0. Regresija
izbacuje neprikladne negativne vrijednosti za α, β ili γ. Izlaz procjene ukljucˇuje i matricu
korelacije koja se mozˇe vidjeti na slici 5.3. Korelacije izmedu α, β i γ pokazuju cˇvrstu
vezu izmedu α i β (r=-0.99), α i γ (r=-0.92) te izmedu β i γ (r=0.88). Multikolinearnost
nam sugerira da procjena nije smislena. Zˇeli se izbjec´i medusobni utjecaj jedne nezavisne
varijable na drugu. Iz tog razloga hipoteza H3 nije podrzˇana.
Iako hipoteza H3 nije podrzˇana autori ne odbacuju verziju modela koja ukljucˇuje utjecaj
promocije, model koju predlazˇu Horsky i Simon (vidi [8]). Problem su multikolinearnosti
rijesˇili tako da su jednadzˇbu (2.11) proizvoljno zamijenili jednadzˇbom (5.1) u kojoj se α
ne pojavljuje.
P(t) = βln(A(t)) + γN(t) (5.1)
Jednadzˇba (5.1) je specijalan slucˇaj kada je α ≡ 0, β > 0, γ > 0. P(t) > 0 i uz tu
modifikaciju. Jednadzˇba modela koju procjenjuju u istrazˇivanju je (5.2). Takav model
nazivaju modificirani A-Bassov model (AM-Bassov model) kojeg smo ranije spominjali.
n(t) =
dN(t)
dt
= (βln(A(t)) + γ(M − N(t)))(M − N(t)) (5.2)
Hipoteza H4
Sada su napravili procjenu AM-Bassovog modela za ”Std serije” podataka. U tablici 5.4
se mogu vidjeti procjene parametara. Standardne su devijacije za M, β, γ redom 120 ,
1
8 ,
1
5 .
Dobivene su kao izlaz nelinearne regresije. Te procjene paramatara su prilicˇno pouzdane.
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Tablica 5.4: Procjene parametara AM-Bassovog modela
Da dobra prilagodenost modela podacima nije slucˇajnost, potvrduje i vrijednost F-testa
koja prelazi 200 (p < 0.0001). Stupnjevi slobode 1 za taj test su navedeni u tablici. Ova
saznanja podrzˇavaju prihvac´anje hipoteze H4, odnosno modifikacije A-Bassovog modela.
Hipoteza H5
Potencijalnu korist modela u prakticˇnoj primjeni izrazˇavaju MAPE i MAD vrijednosti.
Procjena ”Std serija” podataka dala je MAPE vrijednost od 9.7% (prosjek za te tri serije,
vidi 5.2). Ovaj rezultat je bolji nego MAPE vrijednost od 12 % dobivena procjenom O-
Bassovog modela, iako se tamo tolika MAPE vrijednost pripisivala malom broju podataka.
U O-Bassovom modelu je relativno velika MAD vrijednost bila uzrokovana atipicˇnom
posjec´enosˇc´u povodom Kineske nove godine. Stoga je AM-Bassov model procijenjen i
za ”CNY fix” podatke (vidi 4). Procjene parametara za ove podatke razlikuju se jako malo
od procjena za ”Std serije” podataka. No standardne pogresˇke su za ”CNY fix” podatke
zato puno manje (skoro upola manja za M te 23 manje za β i γ, tablica 5.4). MAPE i
MAD vrijednosti su takoder manje. Ovo sugerira da procjene parametara nisu osjetljive
na anomalije, ali prisutnost anomalija utjecˇe na pouzdanost prilagodbe, mjereno s MAPE i
MAD vrijednostima. Na temelju dobivenih rezultata uprava tematskog parka i provoditelji
istrazˇivanja smatrali su da je model dovoljno dobar za korisˇtenje. Stoga se hipoteza H5
prihvac´a.
1Mentorica rada smatra da bi prvi stupanj slobode trebao biti 2, jer je broj procijenjenih parametara 3.
Brojevi stupnjeva slobode u F-testu su 3-1=2 i n-3, gdje je n ukupan broj podataka
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5.2 Istrazˇivanje nakon hipoteza
Autori nisu zavrsˇili istrazˇivanje prihvac´anjem hipoteze H5. Procjena AM-Bassovog modela
provedena je i na najpouzdanijim podacima. To su nekorigirani podaci dobiveni od uprave
parka (npr. podaci posjec´enosti i trosˇkova promocije od nultog do devetog tjedna). Re-
zultati procjene mogu se vidjeti u tablicama 5.4 i 5.2 pod nazivom ”9 tjedana”. Vrijednost
F-testa je visoka ( F = 48, p < 0.0001). MAPE vrijednost iznosi 15 % a MAD iznosi 8307.
Standardne pogresˇke procijenjenih parametara su vec´e nego same vrijednosti parametara.
Cˇinjenica je da je kolicˇina korisˇtenih podataka manja i svakako je potrebno visˇe opazˇanja
kako bi vrijednosti parametara modela mogle biti odredene s malom varijabilnosˇc´u. Za-
kljucˇak autora cˇlanka je da mjerenje prilagodenosti modela samo s F-vrijednosti te MAPE
i MAD vrijednostima nije dovoljno. Da bi se model koristio s pouzdanosˇc´u, parametri
modela moraju imati ogranicˇenu varijabilnost.
Bitna komponenta, koju takoder treba uzeti u obzir, je promoviranje prije pocˇetka fes-
tivala. Promoviranje festivala pocˇelo je sedam tjedana prije njegovog pocˇetka. Model je
procijenjen za hipotetske serije podataka opisane u poglavlju 4. Te podatke i rezultate pro-
cjene zovemo ”Pre 1” i ”Pre 2”. Tablica 5.4 pokazuje velike F-vrijednosti (cˇak iznad 300).
Standardne pogresˇke parametara M i γ su manje. β je dva puta vec´i od svoje standardne
pogresˇke, ali sama vrijednost parametra β je mala, priblizˇno 16 vrijednosti istog parametra
kod procjena modela za ”Std serije” podataka i ”CNY fix” podatke. Struktura modela se
dosta promijenila. Umjesto 35 % inovatora nakon tjedna 15, rezultati pokazuju samo oko
10 %2.
Kada se u obzir uzme promocija prije pocˇetka festivala, hipoteze H1 i H4 treba in-
terpretirati s oprezom. O-Bassov i A-Bassov model su bili dobro prilagodeni podacima
iako nije bilo ukljucˇeno promoviranje prije pocˇetka festivala. Stoga, modeli koji su dobro
prilagodeni podacima svejedno mogu biti losˇa aproksimacija stvarnosti.
5.3 Diskusija rezultata
Temelj ovog istrazˇivanja je odrzˇavanje inovativnog dogadaja (festivala kave) kako bi se
privukli redoviti posjetitelji na destinaciju njegovog odrzˇavanja (u nasˇem slucˇaju tematski
park). Interes uprave tematskog parka je poboljsˇanje dugorocˇne posjec´enosti tematskog
parka. Na promociju nekog dogadaja mozˇe biti potrosˇena velika svota novca pa je jedna
od kljucˇnih stvari u efektivnom upravljanu razumijeti ponasˇanje dugorocˇnih potrosˇac´a. Ra-
zumijevanje dinamike posjec´enosti dogadaja je korak prema razumijevanju dinamike du-
gorocˇne posjec´enosti. Autori cˇlanka uocˇavaju probleme korisˇtenja modela koji utjelovljuju
2Omjer sume broja inovatora do petnaestog tjedna
∑15
i=1 p(M − N(i)) i ukupnog broja kupaca N(15)
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Slika 5.1: Procjene AM-Bassovih modela s trosˇkovima promocije kao drugom ordinatom
Bassov model. Na primjer, O-Bassov model i AM-Bassov model su oba bili prihvac´eni
iako se AM-Bassov ne reducira do O-Bassovog modela (Λ iz (2.13) nije konstanta).
Trzˇisˇni potencijal i relativan broj inovatora
Unatocˇ razlikama u strukturi O-Bassovog i AM-Bassovog modela dobivamo slicˇne trzˇisˇne
potencijale i razvoj broja inovatora i imitatora. Razlike se primjec´uju kada se modelira s
hipotetskim podacima (”Pre” serije). Procjene vrijednosti parametara M su:
• za ”Std serije” podataka: M ≈ 730000
• za ”CNY fix” podatke: M ≈ 750000
• u O-Bassovom modelu: M ≈ 766000
Razlike nisu znacˇajne jer se standardne pogresˇke u procjenama M malo razlikuju (vidi 5.1
i 5.4). Na grafu 5.1 se mozˇe vidjeti kako se posjec´enost za O-Bassov model mijenja kroz
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vrijeme. Za M = 765556 u prvom tjednu kupuje oko 27000 inovatora i 8000 imitatora
(tako su izracˇunali autori cˇlanka, otprilike mozˇemo prepoznati tu razliku na grafu). Broj
inovatora vremenom konstantno opada. Do tjedna 9 broj inovatora se smanjio na otprilike
10000 dok se broj imitatora povec´ava. Od 6. tjedna populacija potencijalnih prvih kupaca
se smanjuje. Kada broj ukupnih kupovina u tjednu pocˇne opadati, broj kupovina imitatora
i dalje mozˇe rasti (razlika izmedu krivulje inovatora i ukupnih kupovina).
AM-Bassov model u pocˇetku nema imitatora. Za ”Std serije” podataka i ”CNY fix” po-
datke krivulje AM-Bassovog modela brzo postaju slicˇne krivuljama O-Bassovog modela.
Takav tijek krivulja sugerira da plac´anje promocije nije isplativo nakon 6. ili 7. tjedna!
Izracˇunate vrijednosti pokazuju da su proporcije inovatora izmedu 30 % i 45 % (osim za
”Pre serije”). Autori zakljucˇuju da plac´anje promocije stjecˇe manjinu inovatora.
Za upravitelje tematskog parka je bitno dobivanje slicˇnih vrijednosti za M, slicˇnih
krivulja i proporcija inovatora. Konzistencija je bitan rezultat. Sveukupno su dobivene
prihvatljive procjene trzˇisˇnog potencijala i korisne informacije za alokaciju promotivnog
budzˇeta.
Nedostaci i potrebe istrazˇivanja
Iako su upravitelji parka zadovoljni s nekim rezultatima ovog istrazˇivanja, postoje pitanja
o kojima treba raspraviti. Procjena nije basˇ dobro funkcionirala za pouzdane podatke iz
prvih devet tjedana. Visˇe podataka ocˇigledno vodi pouzdanijim procjenama, ali nekonzis-
tentnim modelima. Autori navode da prihvac´anje i O-Bassovog i AM-Bassovog modela
nije logicˇno jer Λ = βln(A(t)) nije konstanta. Sugeriraju da bi razumna opcija bila procjena
polinoma od A(t), kako bi se odredila najbolje prilagodena funkcija. Problem s procjenom
polinoma je u cˇesto velikoj varijabilnosti podataka.
U svakom slucˇaju, fokusiranje na trosˇkove A(t) samo za t ≥ 0 bi bilo ignoriranje utje-
caja promocije koja se dogada prije pocˇetka dogadaja i njenih cˇesto velikih trosˇkova. Ako
je simuliranje s ”Pre serijama” podataka realno, tada O-Bassov i AM-Bassov model daju
iskrivljenu sliku kupovnog ponasˇanja. Autori naglasˇavaju da rezultati ovog istrazˇivanja
nisu toliko sigurni kao sˇto sugeriraju F-vrijednosti i dobra prilagodenost modela.
Rezultati ovog istrazˇivanja demonstriraju probleme s procjenom ali i s korisˇtenjem mo-
dela koji ne opisuju nuzˇno vazˇne aspekte potrosˇacˇkog ponasˇanja. Nije logicˇno pretpostaviti
da promocija utjecˇe samo na inovatore. Imitator mozˇe c´uti/vidjeti reklamu ali reagirati po-
zitivno samo na poticaj inovatora.
Festival kave je potaknuo bolju generalnu posjec´enost tematskog parka. To je mo-
tiviralo upravu da odrzˇi josˇ tri festivala, svaki je imao drugacˇiju temu. Ostali festivali
nisu bili ”inovativni proizvodi” pa su narusˇeni uvjeti koji moraju biti zadovoljeni da bi se
primijenio Bassov model (vidi 2.1). Ono sˇto je pozˇeljno od istrazˇivanja je shvac´anje kako
posjec´ivanjem vremenski ogranicˇenog dogadaja na nekoj destinaciji, destinacija za posjeti-
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telja postaje dio evociranog skupa. Na primjer, pozˇeljne su vjerojatnosti koje su pokazatelj
kako posjec´ivanje tog dogadaja utjec´e na buduc´e posjec´ivanje destinacije.
Tematski park je bio dobra lokacija za prikupljanje podataka o utjecaju novog dogadaja
ogranicˇenog trajanja. Svejedno je bilo potrebno simulirati neke podatke te smo pretposta-
vili da su svi posjetitelji svojevoljno dosˇli. Kako bi se olaksˇalo prac´enje broja posjetitelja
kroz vrijeme, jedna od moguc´nosti je djeljenje nekih kupona za popust. Takoder, dola-
skom u park mogla bi im biti postavljena neka pitanja pomoc´u kojih bismo dobili infor-
macije potrebne za raumijevanje njihovog ponasˇanja. Rasprava s upravom o navedenim
prijedlozima zavrsˇila je fokusiranjem na gubicima i dobicima od usporavanja rada, dava-
nja popusta i potencijalnog nerviranja posjetitelja. Vec´ smo spomenuli da uprava parka
smatra da je dosadasˇnje istrazˇivanje Bassovog modeliranja korisno, ali takoder se slazˇu da
su potrebni bolji modeli prije konkretnog prikupljanja bilo kakvih podataka. Da bi nasta-
vili istrazˇivanje, uprava parka zˇeli profinjenije modele kako istrazˇivanje nebi postalo teret
niti za njihov park niti za posjetitelje. Ovo istrazˇivanje dalo je ocˇiti dokaz da prihvac´anje
odredenih hipoteza i statisticˇka prilagodenost ne osiguravaju da c´e model dobro i kvalitetno
aproksimirati stvarnost. Provoditelji istrazˇivanja i uprava parka su se slozˇili da je zbog svih
nesigurnosti na koje su naisˇli potrebno poboljsˇati istrazˇivanje .
Poglavlje 6
Zakljucˇak
Planiranje i upravljanje u turizmu korisˇtenjem modela koji utjelovljuju Bassov model je
korisno. Iz pozitivne perspektive, ovo istrazˇivanje promic´e izgradnju teorije i metodolosˇke
inovacije. Da bi izgradnja teorije bila efektivna, potrebno je visˇe od prihvac´nja postavljenih
hipoteza.
U ovom je radu ilustrirano da oslanjanje na kriterije, kao sˇto su MAPE, MAD vrijed-
nosti i F-test, mozˇe potaknuti prihvac´anje hipoteza koje logicˇki nisu konzistentne. Takoder,
pronadena je pogresˇka u nacˇinu racˇunanja F-vrijednosti. Mozˇda su autori slucˇajno napisali
krivi broj stupnjeva slobode, a racˇunali ispravno.
Nekoliko verzija Bassovog modela imalo je drugacˇiju strukturu, a izrazˇavalo dobru
prilagodenost podacima. Pokazuje se da promocija festivala prije njegovog pocˇetka ima
velik utjecaj na kasniji razvoj posjec´enosti. A-Bassov model je modificiran proizvoljnim
uvodenjem pretpostavke da je α ≡ 0. Uvodenje takve pretpostavke bez ikakve interpreta-
cije ne daje sigurnost u model. Takoder, podaci na kojima se provodila procjena modela
nisu bili najpouzdaniji.
Na kraju, prihvac´anje modela koji je najbolji medu alternativama nije uvijek najbolje
rjesˇenje. Za razvoj teorije i prakticˇnu primjenu bitno je da model bude dobra aproksimacija
stvarnosti. Uprava parka je takoder zakljucˇila da modeli za njih mogu biti korisni, ali
su ipak nedovoljno precizni i konzistentni za donosˇenje bitnih poslovnih odluka. Dobra
prilagodenost je bitna, ali za turisticˇku su primjenu potrebni alternativni modeli i nove
formulacije istrazˇivanja kako bismo bolje opisivali stvarnost.
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Sazˇetak
U ovom radu proucˇavamo primjenu Bassovog difuzijskog modela i njegove verzije koja
ukljucˇuje utjecaj promocije u turizmu. Proucˇavamo plasiranje informacija o novom pro-
izvodu putem promocije i sa starih na nove klijente.
Rad je detaljnija obrada postojec´eg cˇlanka cˇiji su autori James Po-Hsun Hsiao, Chyi
Jaw te Tzung-Cheng Huan. Ime cˇlanka je ”Information diffusion and new product con-
sumption: A Bass model application to tourism facility management” sˇto u prijevodu glasi:
”Difuzija informacija i konzumacija novog proizvoda: primjena Bassovog modela u uprav-
ljanju turisticˇkim objektima”.
U prvom je poglavlju opisano kako i gdje je nastala ideja za provodenjem istrazˇivanja
korisˇtenjem Bassovih modela. Podrucˇje istrazˇivanja je tematski park na Tajvanu, a novi
dogadaj je festival koji se u njemu organizira.
U drugom su poglavlju definirani Bassov difuzijski model i njegova verzija koja uzima
u obzir utjecaj promocije. Izvedene su egzaktne formule Bassovog modela i objasˇnjena
njegova svojstva. Spominje se verzija modela koju su proizvoljno modificirali provoditelji
istrazˇivanja.
U trec´em poglavlju definiramo matematicˇke alate koji su korisˇteni u istrazˇivanju. Pri-
sjec´amo se potrebnih termina iz regresijske i korelacijske analize.
U cˇetvrtom poglavlju opisujemo podatke na kojima su modeli procijenjeni te strategiju
istrazˇivanja. Istrazˇivanje se provodi postavljanjem hipoteza.
U petom poglavlju iznose se i detaljnije diskutiraju dobiveni rezultati u cˇlanku. Navodi
se pogresˇka pronadena u cˇlanku. Definira se modificirani model verzije Bassovog modela
koja ukljucˇuje utjecaj promocije. Pokazuje se korist promocije festivala prije njegovog
pocˇetka.
Sˇesto poglavlje daje zakljucˇak. Pokazuje se potreba za boljim modelima, koji bi real-
nije opisivali stvarnost.
Summary
The subject of this paper is application of a Bass diffusion model and its version which in-
cludes the impact of promotion in tourism. In this study we try to understand the informa-
tion diffusion about a new product through the promotion and from old to new customers.
The paper is more detailed analysis of the existing article named ”Information diffusion
and new product consumption: A Bass model application to tourism facility management”,
whose authors are James Po-Hsun Hsiao, Chyi Jaw and Tzung-Cheng Huan.
The first chapter describes the need for research using Bass models. The area of the
research is a theme park in Taiwan and a innovative festival held there.
The second chapter defines the Bass diffusion model and its version that takes into
account the impact of promotion. It is given the exact formula of a Bassov model and are
explained its properties. The modified version which was defined by researchers was here
mentioned.
In the third chapter we define the mathematical tools that were used in the study. We
recall the necessary terms of regression and correlation analysis.
The fourth chapter describes the data used in model estimation and the strategy of the
research. The research was conducted by setting hypothesis.
In the fifth chapter are given the research results from the article, which were analyzed
here more detailed. The error found in the article was here aswell mentioned. The modified
version of the Bass model suggested by the researchers is here defined. Results imply
effectiveness of front loaded advertising.
The conclusion is given in the sixth chapter. It shows the need for better models that
are more realistic.
Zˇivotopis
Rodena sam 20. studenog 1991. godine u Zagrebu. Zavrsˇila sam osnovnu sˇkolu Mihaela
Sˇiloboda u Svetom Martinu pod Okic´em, grad Samobor. Nakon zavrsˇetka osnovne sˇkole
upisala sam IV. jezicˇnu gimnaziju u Zagrebu. Tijekom osnovnosˇkolskog i srednjosˇkolskog
obrazovanja zavrsˇila sam B2 stupanj njemacˇkog jezika i dobila FCE diplomu iz engleskog
jezika. Njemacˇki sam jezik nastavila ucˇiti tijekom fakulteta. Kao najbolja ucˇenica u raz-
redu 2009. godine sam nagradena putovanjem na Floridu. 2010. godine sam maturirala
te iste godine upisala Prirodoslovno-matematicˇki fakultet u Zagrebu, smjer Matematika.
Tijekom studija imala sam brojne izvannastavne aktivnosti kao sˇto su davanje instrukcija
iz matematike, aktivno bavljenje sportom, rad na raznolikim studentskim poslovima, od-
lazak na nekoliko putovanja od kojih je jedno boravak i sezonski rad u SAD-u, New York
2 mjeseca tijekom ljetnih praznika. Nakon zavrsˇene tri godine preddiplomskog studija
Matematike upisala sam diplomski studij Poslovne i financijske matematike.
